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Project Background 
•  Many rural areas on the planet do not have easy access to clean water! 
•  Water disƟllaƟon basins are capable of disƟlling water by using  incident 
solar radiaƟon to evaporate polluted water.  
•  Current thermodynamic models used to predict behavior require instan‐
taneous data; requires the use of expensive equipment. 
•  DisƟllaƟon  basins  are  dependent  on mulƟple meteorological  variables: 
insolaƟon, temperature, wind speed, cloud cover. 
•  Non‐linear behavior is diﬃcult to predict for long term operaƟons. 
Figure 1: ConvenƟonal, single‐basin solar sƟll 
Procedures 
•  Solar sƟll producƟon data acquired  from project  run between February 
2006 to July 2007 and January 2011 to October 2011 for 2 solar sƟlls. 
• Data acquisiƟon  set up  to  record  real  Ɵme disƟllate producƟon, on‐site 
solar intensity, and various solar sƟll thermal properƟes. Daily producƟon 
was measured every morning throughout the duraƟon of the project. 
• Daily producƟon was esƟmated by creaƟng models using arƟficial neural 
networks, geneƟc algorithms, and mulƟ‐variable regression. 
• Best developed model was used to create a system dynamics (SD) model 
to simulate solar sƟll producƟon and consumpƟon for 5 years.  
Figure 2: Daily producƟon and insolaƟon for 2011 study 
     
     
     
Figure 4: CumulaƟve hourly producƟon, SS1  Figure 3: Before/aŌer solar disƟllaƟon sample 
0.0
0.7
1.4
2.1
2.8
3.5
0
16
32
48
64
80
6:00 12:00 18:00 0:00 6:00
H
ou
rl
y 
In
so
la
tio
n 
(M
J/
m
2 )
 
Te
m
pe
ra
tu
re
 (C
el
si
us
) 
Distilland Inner Glass Vapor Insolation
0%
20%
40%
60%
80%
100%
6:00 12:00 18:00 0:00 6:00
Pe
rc
en
t o
f D
ai
ly
 Pr
od
uc
tio
n 
13 L 20 L 26 L 30 L 39 L
Figure 7: Model performance summary, SS2 
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Figure 6: Predicted vs. actual producƟon, SS2 GA 
Figure 5: Hourly thermal performance, SS1 
Figure 10: Simulated 5‐yr storage and producƟon 
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CONCLUSIONS 
1. Possible to model daily producƟon with only insola‐
Ɵon data with ANN,GA, and MVR methods. 
2. Error as low as 10%, R2 = 0.956, 92% within 20%. 
3. Models tend to over predict producƟon 
4. 5th percenƟle producƟon varied between 0.44 L/m2 
to 4.63 L/m2 (winter/summer). 
5. 1.25 m2/person of basin area and 600  L/person of 
storage required for long term water supply. 
Figure 8: Daily 5th percenƟle producƟon 
Figure 9: 5th percenƟle diﬀerence: GA vs. Actual 
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